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ANOTACE 
Tato diplomová práce se zabývá metodami pro zvyšování rozlišení obrazu. Obsahuje 
jak popis teoretických princip  a popis výpo!t  známých a v dnešní dob" b"žn" používaných 
metod pro zvyšování rozlišení obrazu, tak i popis nových metod, které se v této oblasti 
zpracování obrazu využívají a v neposlední #ad" také mnou navržené vylepšení jedné 
z metod. Dále obsahuje popis metod pro hodnocení podobnosti obraz  a porovnání výsledk  
získaných pomocí jednotlivých metod, které jsou v práci popsány. 
V rámci této práce byli vybrané metody implementovány v programovacím jazyce 
MATLAB. Vznikla tak aplikace, která realizuje n"které metody zvyšování obraz  a hodnotí 
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This master's thesis deals with methods of increasing the image resolution. It contens 
as a description of theoretical principles and description of calculations which are wellknown 
nowdays and are usually used for increasing image resolution both description of new 
methods which are used in this area of image procesing. It also contens a method which I 
suggested myself. There is also a description of methods for an evaluation of image similarity 
and a comparation of results from methods which are described in this thesis. 
 This thesis includes implementations of selected methods in programming language  
MATLAB. It was created an application, which realizes some methods of increasing image 
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ÚVOD 
Na digitální obrazy v dnešní dob" narazíme doslova na každém rohu. Po#ídit digitální 
obraz je tak jednoduché, že to zvládne opravdu každý, stejn" tak jednoduše také zvládne 
skoro každý i další úpravu. Mezi jednu z nej!ast"jších úprav pat#í i zm"na rozlišení obrazu. 
N"kdo si možná #ekne, pro! bychom m"li mít pot#ebu zvyšovat rozlišení, když pro prohlížení 
na po!íta!i nám sta!í p#ibližn" 1500x1000 obrazových bod , což dnešní fotoaparáty, které 
mají b"žn" rozlišení 10 milión  obrazových bod  a více, mnohonásobn" p#ekra!ují. Pokud 
však chceme fotografie tisknout, tak už jsou nároky na rozlišení mnohem vyšší a v p#ípad" 
nap#íklad ofsetového tisku je zv"tšování rozlišení fotografií tém"# nutností. 
Další velmi významnou a užite!nou oblastí, kde zvyšování rozlišení a rekonstrukce 
obrazu nachází hojné využití, je v léka#ských diagnostických p#ístrojích jako jsou rentgeny, 
ultrazvuky nebo miniaturní kamery, které se zavádí do lidského t"la. 
Zm"na rozlišení obrazu však sebou m že p#inášet mnohé problémy. Tato práce si bere 
za cíl nastudovat r zné možnosti zvyšování rozlišení digitálního obrazu, podívat se na jejich 
nedostatky a také tyto metody porovnat. Nejvíce pak bude zam"#ena na nové metody, které se 
pro zvyšování rozlišení používají. 
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1 KLASICKÉ METODY PRO ZVÝŠENÍ ROZLIŠENÍ OBRAZU 
Pro zvyšování rozlišení obrazu se v dnešní dob" b"žn" používá mnoho odlišných 
metod. Proto na za!átku shrnu ty nej!ast"ji využívané a ukážu jak pracují a jaké jsou jejich 
výhody a nevýhody. 
 
1.1 NEJBLIŽŠÍ SOUSED (NEAREST NEIGHBOR) 
Metoda nejbližšího souseda je nejjednodušší metodou pro zm"nu m"#ítka obrazu, kdy 
hodnota jasu je dána hodnotou jasu bodu v obraze, který je nejblíže k nov" vypo!ítaným 
sou#adnicím. Tato metoda je sice nejjednodušší, ale !asto nedává uspokojivé výsledky a m že 
zp sobit ztrátu detail . Vzhledem k její jednoduchosti a výpo!etní nenáro!nosti se m že 
používat nap#íklad pro zobrazování zmenšených náhled . 
 
4321 ,,,min),( ddddjjiif     ! " " ,  1.1 
 
kde hodnoty 4321 ,,, dddd      jsou vzdálenosti mezi nov" požadovaným bodem a okolními 
body v p vodním obrazu. 
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 Obr. 1.1: Ukázka interpolace jasu (z obrazu 5x5 bod  na 7x7 bod ). 
 
1.2 BILINEÁRNÍ INTERPOLACE 
Oproti metod" nejbližšího souseda je výsledná hodnota jasu u bilineární interpolace 
ovlivn"na hodnotami jasu a polohou !ty# sousedních bod : f(i, j), f(i+1, j), f(i, j+1), f(i+1, 
j+1), kde (i, j) jsou sou#adnice bodu a f má význam hodnoty jasu. Jestliže poloha vypo!teného 
bodu je (i+ i, j+ j), kde  i a  j vyjad#ují necelo!íselnou vzdálenost (desetinou !ást) 
sou#adnic vypo!teného bodu f(i, j). Bilineární interpolace je pak dána vztahem: 
 
djicjbiajjiif "  " " ! " " ),( ,  1.2 
 
kde a, b, c, d jsou !ty#i koeficienty, které pot#ebujeme ur!it. Dosazením 0 nebo 1 za  i a  j 
pro !ty#i sousední body dostaneme: 
 
dcbajif "#"#"#! 000),(  1.3 
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dcbajif "#"#"#!" 010)1,(  1.4 
dcbajif "#"#"#!" 001),1(  1.5 
dcbajif "#"#"#!"" 111)1,1(  1.6 
 
a z t"chto !ty# vztah  vychází koeficienty a, b, c, d: 
 
),( jifd !  1.7 
),()1,( jifjifb $"!  1.8 
),(),1( jifjifa $"!  1.9 
)1,(),1(),()1,1( "$"$"""! jifjifjifjifc  1.10 
 
Dosazením koeficient  do vztahu pro bilineární interpolaci dostaneme výsledný vztah pro 
výpo!et hodnoty jasu z hodnot !ty# soused : 
 






" $"" $"! " "
 1.11 
 
Nyní m žeme hodnotu g(x, y) = f(i+ i, j+ j) zapsat do výsledného obrazu 
(samoz#ejm" po zaokrouhlení na celo!íselnou hodnotu jasu). 
Bilineární interpolace je také relativn" výpo!etn" jednoduchá a v"tšinou pro zm"nu 
m"#ítka posta!uje. [1] 
 
1.3 BIKUBICKÁ INTERPOLACE 
Pokud jsou však nároky na interpolaci obrazu v"tší a bilineární interpolace nám 
nesta!í, m žeme použít složit"jší a na výpo!et náro!n"jší bikubickou interpolaci. 
Bikubická interpolace využívá pro stanovení nové hodnoty jasu 4x4 (tedy celkem 16) 
okolních bod . Nejv"tší vliv na jas nového bodu pak mají body nejbližší, vzdálen"jší pak mají 
vliv menší. Bikubická metoda je velmi odolná proti aliasingu a produkuje velmi jemné 
p#echody. Jelikož se však nový bod vypo!ítává jako pr m"r šestnácti okolních bod , dochází 
p#i v"tším koeficientu zv"tšení k viditelnému rozost#ení a proto je v"tšinou nutné obrázek 
nakonec ješt" doost#it. P#es všechny tyto nedostatky je tato metoda velice ú!inná a ve v"tšin" 
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Obr. 1.2: Bikubická metoda vypo!ítá nový pixel na základ" váženého pr m"ru šestnácti (4x4) pixel  
v jeho okolí. Bližší pixely (tmav" modrá) mají však v"tší váhu než pixely vzdálen"jší (modrá a sv"tle 
modrá). 
Bikubická interpolace je rozší#ením kubické interpolace na dvourozm"rnou m#ížku 
a její výpo!et m žeme provést pomocí Lagrangeových polynom , kubickými spliny nebo 
algoritmem kubické konvoluce [1]. 
 
1.3.1 Interpolace bikubickým splinem 
P#edpokládejme, že známe funk!ní hodnoty f a derivace fx, fy a fxy v krajních bodech  













ij yxayxp  1.12 
 
Interpola!ní úloha se skládá z ur!ení 16 koeficient  aij. 
 
Spojením p(x,y) s funk!ními hodnotami získáme !ty#i rovnice: 
 
00)0,0()0,0( apf !!  1.13 
30201000)0,1()0,1( aaaapf """!!  1.14 









apf  1.16 
 
Podobn" získáme osm rovnic pro derivaci v x a y sm"ru: 
 
10)0,0()0,0( apf xx !!  1.17 
302010 32)0,1()0,1( aaapf xx ""!!  1.18 
13121110)1,0()1,0( aaaapf xx """!!  1.19 
iapf





)1,1()1,1(  1.20 
01)0,0()0,0( apf yy !!  1.21 
31211101)0,1()0,1( aaaapf yy """!!  1.22 
030201 32)1,0()1,0( aaapf yy ""!!  1.23 
japf





)1,1()1,1(  1.24 
 
A !ty#i rovnice pro k#ížovou derivaci xy: 
 
11)0,0()0,0( apf xyxy !!  1.25 
312111 32)0,1()0,1( aaapf xyxy ""!!  1.26 
131211 32)1,0()1,0( aaapf xyxy ""!!  1.27 
ijapf





)1,1()1,1(  , 1.28 
 




























jyixayxp  1.31 
 
Tato procedura nám dává povrch  jednotkového !tverce , který je 
spojitý a má spojitou derivaci. Bikubická interpolace na libovoln" velké pravidelné m#ížce 
).( yxp % & % 1,01,0 ( &
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pak m že být vytvo#ena spojením povrch  (záplat) jako jsou tyto. Derivace na okrajích t"chto 
záplat si musejí odpovídat. 
Pokud derivace neznáme, v"tšinou je aproximujeme z funk!ních hodnot sousedních 
okrajových bod  jednotkového !tverce [7] . 
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2 MODERNÍ METODY PRO ZVÝŠENÍ ROZLIŠENÍ OBRAZU, 
SUPER RESOLUTION 
V posledních letech se !ím dál !ast"ji za!íná mluvit o nových metodách zvyšování 
rozlišení obrazu, takzvaných super resolution. Super resolution je výraz pro sadu metod, 
kterými se zvyšuje rozlišení jak videa (sekvence snímk ), tak i jednotlivých obraz  
(fotografií). 
Pojem „super resolution“ m žeme v poslední dob" najít !ím dál !ast"ji také 
v propaga!ních prospektech r zných firem a tak by se mohlo zdát, že jde jen o módní 
marketingové slovo, avšak není tomu tak, jde o odborný termín, který používají v"dci. První 
práce o tomto tématu byla publikována už v roce 1984 (Multiframe image restoration and 
registration [3]) a termín super resolution jako takový se objevil okolo roku 1990. 
Jak už jsem nazna!il super resolution slouží k rekonstruování obrazu o vysokém 
rozlišení z obrazu o nízkém rozlišení. Algoritmy super resolution se dají hrub" rozd"lit do 
dvou hlavních skupin. 
První skupina zahrnuje rekonstruk!n" založené algoritmy, které získávají obraz 
o vysokém rozlišení za pomoci spojování p#ekrývajících se !ástí obratu ze sekvence snímk  
o nízkém rozlišení. Tyto metody jsou n"kdy nazývány také jako klasické metody pro super 
resolution. 
Druhou skupinou jsou takzvané u!ící se algoritmy, které odhadují vysoké frekvence v obraze 
za pomoci cvi!ných slovník . Tyto algoritmy jsou v"tšinou používány pro zvyšování rozlišení 
jednotlivých obraz . 
 
2.1 SUPER RESOLUTION VE VIDEU 
A!koliv se v této práci hodlám zabývat p#edevším zvyšováním rozlišení jednotlivých 
obraz  (nap#. fotografií), zmíním se krátce i o metodách zvyšování rozlišení ve 
videosekvencích. 
Mnoho z t"chto super resolution metod je založena na stejné myšlence  využít 
informací z n"kolika r zných obraz  k vytvo#ení jednoho obrazu o v"tším rozlišení. 
Algoritmy se snaží vyjmout detaily z každého obrazu v souboru, aby zrekonstruovaly ostatní 
rámce. Tento multirámcový p#ístup se podstatn" liší od dob#e známých metod pro zvyšování 
rozlišení, které se snaží slu!ovat um"le vykonstruované detaily. 
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 Obr. 2.1: Získání sekvence snímk  o vysokém rozlišení 
 
Metody, které jsou b"žn" popisovány ve v"decké literatu#e, se pokoušejí napodobit 
proces ztráty kvality tak, jako když je video natá!eno kamerou o nízkém rozlišení, a potom 
#eší opa!ný problém, tedy snaží se z videa o malém rozlišení, získat video o p vodním 
rozlišení. To je ale špatn", tento inverzní problém nemá p#ímé #ešení a obvykle požaduje 
p#idání dalších podmínek a mnoho výpo!etního !asu, aby vyzkoušel strašn" moc možností. 
N"které moderní metody jsou obvykle jednodušší, ale p#esto stále efektivní. 
 
2.1.1 Super Resolution využívající adaptivních Wienerových filtr" 
Tato metoda je založena na použití adaptivních Wienerových filtr . V tomto p#ístupu 
je za#azeno více p#íbuzných snímk  do spole!né m#ížky. Obrazové body výsledného 
nadvzorkovaného obrazu jsou pak odhadovány pomocí Wienerova filtru, který vytvá#í vážený 
sou!et sousedních obrazových bod , které se dosadí do výsledné m#ížky pro obraz o vysokém 
rozlišení. Váhy filtru jsou vybrány tak, aby minimalizovaly st#ední kvadratickou chybu (jsou 
založeny na statistických korek!ních modelech nebo experimentálních cvi!ných datech). 
Tento odhadovací krok slouží zárove% nerovnom"rné interpola!ní a rekonstruk!ní funkci. 
Pokud mohou být váhy filtru p#edem spo!ítány, je p#i implementaci tento p#ístup velice 
rychlý [5]. 
 
2.1.2 Zp#tn# lokáln# adaptivní jádro pro prostorov#-$asové Super 
resolution 
Toto je nový p#ístup pro adaptivní zv"tšování a !asoprostorové nadvzorkování videa 
zaznamenávající veškerý pohyb. Tento p#ístup je založen na jádru vícedimenzionální regrese, 
kde každý obrazový bod ve videosekvenci je aproximován Taylorovou 3-D #adou pro 
zachycení podstatného !asoprostorového chování jeho soused . Koeficienty této #ady jsou 
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odhadovány #ešením problému nejmenších lokálních vážených !tverc , kde vahami je 3-D 
funkce prostorovo-!asov" orientovaného okolí. P#estože je tato konstrukce založena 
p#edevším na porovnávání sousedních obrazových bod  nejen v prostoru, ale i v !ase, 
obsahuje p#edevším informace o pohybu obrazových bod  v !ase, proto není nutný 
jednozna!ný výpo!et pohybu malé vzdálenosti. Když se objeví velký pohyb, tak je zde 
p#ítomen krok kompenzace pohybu, který vrátí sekvenci ve vhodné form" pro další výpo!et. 
Tento navržený p#ístup nejen že významn" rozši#uje použitelnost metody na mnoho druh  
videosekvencí, ale také p#ináší lepší celkový výkon [5]. 
 
2.1.3 Super Resolution s pravd#podobným odhadem pohybu 
Klasické metody pro super  resolution se p#i obnovování detail  dlouho spoléhaly na 
velmi p#esný odhad pohybu. Avšak pro obecné scény je velmi t"žké zjistit p#esný odhad 
pohybu a je známo, že klasické Super resolution je limitováno nap#íklad v p#ípadech, kde má 
pohyb globální povahu. Tato nedávno objevená rodina algoritm  p#ekra!uje tato omezení. 
Tyto nové algoritmy zmenšují nároky na pohyblivá pole a nahrazují je jednoduchým 
pravd"podobnostním odhadem pohybu. Pravd"podobný odhad pohybu rámce je integrován do 
klasických (a dob#e ov"#ených) Super resolution metod a to v kone!ném výsledku vytvá#í 
velmi jednoduchou rodinu algoritm . Tento nový p#ístup p#ináší algoritmickou strukturu, 
která se podobá t"m, co mají globální význam a jako takové vedou k lokalizaci, ke 
snadn"jšímu postupu paralelizace. I p#es jejich jednoduchost jsou získané algoritmy velmi 
silné pro manipulaci s obecnými scénami a jsou spíše vhodné pro manipulaci s náro!nými 
pohyblivými vzory. Výsledné obrazové sekvence jsou pak vysoce kvalitní a obsahují málo 
artefakt  [5]. 
 
2.2 SUPER RESOLUTION JEDNOHO SNÍMKU 
Mnoho aplikací vyžaduje navýšení rozlišení obraz  zaznamenaných na senzory 
s nízkým rozlišením a zárove% pot#ebují co nejvíce potla!it nežádoucí artefakty. Jedním 
z hlavních problém  používání klasických metod pro zvyšování rozlišení je, že dochází ke 
ztrát" vysokých frekvencí, a obraz tak ztrácí na ostrosti. Úkolem pro algoritmus super 
resolution je najít v obraze místa, kde by m"li být vysoké frekvence obsaženy, doplnit je do 
t"chto míst a tím obraz doost#it. 
 
 
2.2.1.1 Popis problému 
Úloha #ešící zvyšování rozlišení obrazu bývá formulována takto. Obraz o nízkém 
rozlišení , který je reprezentován vektorem o délce  bod , je vytvo#en z obrazu 
o vysokém rozlišení , reprezentovaným vektorem o délce  bod  ( ) 
lz lN
hNhy hl NN )
 
vSHyz hl "! , 2.1 
 
kde H  je filtr typu dolní propust (rozost#ení obrazu) a provádí zmenšení celým !íslem , 
!ímž se zmenší po!et #ádk /sloupc  z p vodního obrazu. Vektor v  je vložený homogenní 
Gaussovský šum se známým rozptylem 
S s
* . 
V p#ípad", že se chceme vyhnout komplikacím zp sobeným rozdílným rozlišením 
obraz   a , musíme obraz  zv"tšit jednoduchou interpola!ní funkcí, která vyplní 




QvQSHyy hl "! , 2.2 
 
kde  p#edstavuje operaci zv"tšování rozlišení. Naším cílem je zpracovat  tak, abychom 
získali výsledek , který se bude co nejvíce podobat p vodnímu obrazu . 
Q ly
hyˆ hy
Zpracování obrazu, které zde bude prezentováno, pracuje se záplatami získanými 
z  a má za cíl najít odpovídající záplatu .  Nech&  je záplatou 






nn ( , vyjmuté z obrazu  v oblasti . 
P#edpokládejme, že uvažované oblasti  jsou pouze ty, které se nacházejí okolo p vodních 
obrazových bod  z obrazu . Dále se budeme odkazovat na tento soubor vzork  jako na 
hy k
k
ly , . 
Nyní je !as se odkázat na model #ídké reprezentace (#ídkou reprezentaci m žeme 
chápat jako nedour!ený systém lineárních rovnic, kde existuje #ešení, které má velmi málo 






k ! nq ))0 .  
Považujme  za odpovídající záplaty o nízkém rozlišení extrahované z  ve 











nn ( . Poté co operátor  p#evede celý obraz o vysokém rozlišení  QSHLall ! hy
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~"! , kde  je místní 
operátor, který je !ástí , a 
L
allL kv
~  je šum p#idaný do této záplaty. Poznamenejme, že  je 







 z obrazu . ly
k








k !  2.3 
 







~$!! , 2.4 
 






k , 2.5 
 
kde -  závisí na energii šumu *  ve kv
~ . [2] 
Hlavní post#eh z výše uvedeného odvození je, že záplaty o nízkém rozlišení by m"li 
být reprezentovány stejným #ídkým vektorem q  p#es celý slovník hl LAA ! , s kontrolou chyb 
l- . Toto znamená, že pro danou záplatu o nízkém rozlišení  bychom m"li najít vektor její 
#ídké reprezentace q , a pak m žeme obnovit  pouhým vynásobením tohoto zastoupení 









2.2.1.2  Algoritmus Super Resolution 
Algoritmus pro zm"nu m"#ítka, který budu popisovat, se skládá z n"kolika zkušebních 
fází: 
1) Vytvo#ení odpovídajících si dvojic záplat: pro soubor zkušebních obrázk , které jsou 
uvedeny ve vysokém a nízkém rozlišení, dvojce jyy jl
j
h },{ , kde jsme odd"lili páry 
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odpovídajících si záplat ze zkušební databáze jpp . Každý z t"chto pár  
záplat podstoupí p#edzpracování, které odstraní nízké frekvence z hkp  a tím vyzdvihne 





2)  Trénovací slovník: slovník lA je trénován pro záplaty s nízkým rozlišením tak, že tyto 
záplaty mohou být zastoupeny rozptýlen". Odpovídající slovník hA  je konstruován 
pro záplaty s vysokým rozlišením tak, že je spojen se záplatami o nízkém rozlišením. 
 
Výše uvedená zkušební fáze probíhá off-line a vytvá#ejí se b"hem ní dva slovníky 
 a , které jsou potom použity p#i rekonstrukci. lA hA
Vezmeme daný zkušební obrázek o nízkém rozlišení , který má být nadvzorkován 
(p#ipomínám, že  je již interpolován na požadovanou velikost a všechno co pot#ebujeme 
vykonat, je prostorová nelineární transformace, která tento obrázek zost#í), extrahujeme 






, a potom je rozkódujeme pomocí 
trénovacího slovníku .  Nalezená reprezentace je pak použita k získání záplat o vysokém 




2.2.1.3 Trénovací fáze 
Trénovací fáze za!íná shromážd"ním n"kolika obraz  / 0
j
j
hy , které jsou vzorem 
o vysokém rozlišení. Každý z t"chto obraz  je rozost#en a zmenšen koeficientem . Tím se 





lz , které jsou pak zp"tn" zv"tšovány do 








l vyLy "!  2.6 
 
Je d ležité podotknout, že stejný operátor Lall by m"l být použit jak v trénovaní, tak 
i v testovací fázi. 
Dalším krokem k vykonání je p#edzpracování. Rad"ji než abychom vyjímali malé 
záplaty a aplikovali tento krok na n", použijeme požadované p#edzpracování p#ímo na celý 
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obraz a záplaty potom pouze vyjmeme. Vzhledem k malým velikostem záplat se tím vyhneme 
problém m, které vznikají na okrajích. 
P#edzpracování použité na obrazu o vysokém rozlišení se skládá z odstran"ní jeho 
nízkých frekvencí. Toho je dosaženo vypo!tením rozdíl  obrazu . D vod pro 
tento krok je snaha zam"#it trénování na charakteristické vztahy mezi záplatami o nízkém 
rozlišení a hrany a textury obsažené v odpovídajících záplatách o vysokém rozlišení. Pokud 







K  filtry typu horní 
propust v p#ípad", že chceme vyjmout lokální vlastnosti odpovídající jejich 
vysokofrekven!nímu obsahu. Tím každý obraz o nízkém rozlišení  vede k souboru jly
K  filtrovaných obraz ,  pro jlk yf 1 Ki ,...,2,1! (kde 1  je zna!ka pro konvoluci). 
Po t"chto dvou krocích p#edzpracování jsme p#ipraveni vyjmout lokální záplaty 





k ppP ,! . Uvažujme oblast pouze ,+k , vyjmeme záplaty 
o velikosti nn (  bod  z obraz  o vysokém rozlišení . Odpovídající záplaty o nízkém 






nn (  bod ). Tudíž jsou každé odpovídající si záplaty K  o nízkém rozlišení 
slou!eny do jednoho vektoru  o délce nK . Poznamenejme, že velikost záplaty by m"la být 
alespo% o rozm"ru tak, aby pokryla obraz o vysokém rozlišení. Pokud je záplata v"tší, 




Posledním krokem, p#ed tím než se vrátíme do etapy tvo#ení slovníku, je zredukování 
rozm"ru vstupních záplat o nízkém rozlišení . Proto na tyto vektory použijeme algoritmus 
PCA (Principal Component Analysis/Analýza hlavních komponent – slouží k dekorelaci dat, 
!asto se také používá pro snížení dimenze dat s co nejmenší ztrátou informace), abychom 
našli subprostor, na který budeme moci promítnout tyto záplaty tak, abychom zachovali 
99,9% jejich pr m"rné energie. D vodem pro tento krok je, že záplaty o nízkém rozlišení by 




snsn // ( z obrazu o nízkém rozlišení , které prochází p#es sadu lineárních filtr  jlz K . 
Filtrování a zvyšování rozlišení nep#edpokládá, že by narostl po!et rozm"r  výsledných 
záplat. Od takové redukce rozm"r  o!ekáváme ušet#ení výpo!t  v následných trénovacích 
algoritmech. Ozna!me nKnlRB (+  projek!ním operátorem, který transformuje záplaty  do 






k RBpp +! ' .
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kp . Pro tyto záplaty použijeme b"žnou trénovací proceduru 
MOD nebo K-SVD [11] !ímž získáme slovník . B"hem této trénovací procedury se 







[12] s pevným po!tem !ástí na jeden p#íklad, . Jako vedlejší produkt tohoto 




Po vytvo#ení  pokra!ujeme vytvá#ením slovníku o vysokém rozlišení. P#ipome%me, 
že náš zám"r je obnovit  záplatu  tím, že ji aproximujeme tak, aby , používanou 
zejména pro nalezení vektoru #ídké reprezentace pro záplaty o nízkém rozlišení a vynásobit ji 
slovníkem o vysokém rozlišení. Tím bychom m"li najít slovník  takový, že tato 
aproximace bude tak p#esná, jak jen m že být. A tak definujeme slovník, jenž má být 



















$!$! ' , 2.7 
 
kde máme vytvo#enou matici tak, že cvi!né záplaty o vysokém rozlišení hP / 0khkp jsou sloupci 
této matice a podobn" obsahuje  jako její sloupce. Znak Q / 0
kk
q  zna!í Frobeniovu normu 




,! jA . 
'ešení problému je dáno vztahem: 
 
3 4 1$" !! TThhh QQQPQPA . 2.8 
 
M"li bychom poznamenat, že výše uvedený p#ístup nebere na v"domí p#esah záplat 
o vysokém rozlišení, a proto mohou být p#edstaveny lepší tréninkové postupy pro výpo!et 
. Pokud si p#estavíme, že výsledný obrázek o vysokém rozlišení (v testovací fázi) byl 
vytvo#en umíst"ním t"chto záplat a zpr m"r%ováním jejich p#esah , m"li bychom 
optimalizovat  takovým zp sobem, že tyto výsledné obrazy budou tak podobné k jejich 
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minarg'minarg . 2.10 
 
D vodem výskytu  v chybných výpo!tech je fakt, že záplaty v  jsou vytvo#eny 
z odlišných obraz   a to znamená, že do obrazu , jenž má být sestaven, 












A!koliv je tato minimalizace více náro!ná, podle o!ekávání vede k lepší výstupní 
kvalit". To zde ale nebudeme zkoumat, a v p#íkladech p#ijmeme jednodušší cestu odvození 
pro . hA [2] 
 
2.2.1.4 Rekonstruk$ní fáze 
Rekonstruk!ní fáze se pokouší o zv"tšení obrazu o nízkém rozlišení . P#i tom se 
p#edpokládá, že tento obraz byl získán z obrazu o vysokém rozlišení  pomoci stejných 
operací rozost#ení a zm"ny m"#ítka jaké byli použity v trénovací fázi. V rekonstruk!ní fázi 
jsou provád"ny následující kroky: 
lz
hz
1. Obraz lz  je zv"tšen bikubickou interpolací Q  na obraz ly . 
2. Obraz ly  je filtrován filtrem typu horní propust R  , stejným jako byl d#íve použit 
v trénovaní fázi. 
3. Z t"chto obrázk  jsou vyjmuty záplaty, každá o velikosti nn (  z oblasti ,+k . 
4. Nalezené záplaty k
l
kp }
~{  jsou roznásobeny projek!ním operátorem B , aby se 
zredukovaly jejich rozm"ry, !ímž vznikne slovník  k
l
kp }{  záplat o délce )30(1 2n . 
5. Na k
l
kp }{  je aplikován algoritmus OMP, který hledá #ídkou reprezentaci vektor   
kkq }{ . 
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6. Reprezentace vektor  kkq }{  je roznásobena slovníkem o vysokém rozlišení hA , !ímž 
jsou získány p#ibližné záplaty o vysokém rozlišení k
h
kkkh pqA }
~{}{ ! . 
7. Je sestaven výsledný zv"tšený obraz vložením hkp
~  do pat#i!ných míst 
zpr m"rováním p#ekrývajících se oblastí a p#idáním ly  do výsledného obrazu. Jinými 


























2.2.2 Super resolution bez p%ebyte$ných záplat 
Jak již bylo #e!eno v úvodu této kapitoly metody super resolution mohou být 
rozd"leny do dvou hlavních skupin. První skupinou jsou rekonstruk!n" založené algoritmy, 
které se využívají p#i zvyšování rozlišení sekvence snímk  (videa), druhá skupina se používá 
pro zvyšování rozlišení jednotlivých obraz  s použitím p#edem p#ipravených slovník . 
V této !ásti bych cht"l p#edstavit metodu, která se používá p#i zpracování jednotlivých 
obraz , avšak kombinuje metody obou výše uvedených skupin. Tento kombinovaný p#ístup 
m že být použit pro získání obrazu o vysokém rozlišení z obrazu o nízkém rozlišení bez 
použití jakýchkoliv slovník  nebo p#edchozích vzork . Tento p#ístup je založen na post#ehu, 
že n"které prvky v reálných obrazech mají sklon se nadbyte!n" opakovat jak ve stejném 
m"#ítku, tak i v r zných m"#ítkách. Opakovaný výskyt prvk  (záplat) ve stejném m"#ítku 
(s r zným vychýlením) vybízí k využití rekonstruk!ních metod pro super resolution, kdežto 
opakovaný výskyt záplat r zných m"#ítek jednoho obrazu vybízí k vytvo#ení slovník  
z t"chto záplat a použití druhé skupiny metod pro super resolution. 
 
2.2.2.1 P%ebyte$né záplaty v obraze 
B"žné obrazy mají tendenci obsahovat opakující se vizuální prvky. Konkrétn" malé 
záplaty (o velikosti nap#.  obrazových bod ) se v"tšinou v b"žném obrazu mnohokrát 
opakují a to jak ve stejném m"#ítku, tak i v r zných m"#ítkách. Tato zjišt"ní dala základ nejen 
pro zde popisovaný p#ístup k super resolutin, ale také pro jiné algoritmy v po!íta!ovém vid"ní 
(CV – Computer Vision). 
55(
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Pokud ve zmenšeném obraze najdeme záplaty podobné záplatám v p vodním obraze, 
m žeme z n"j vyjmout jejich prot"jšky. Každá záplata o nízkém rozlišení tak vytvo#í pár se 
svým prot"jškem o vysokém rozlišení, a tím se vytvo#í slovník pro super resolution. Záplata 
o vysokém rozlišení pak poskytne informaci o tom, jak by m"la vypadat hledaná záplata na 
zv"tšovaném obraze. Toto je hlavní myšlenka pro u!ící se algoritmy bez použití cvi!ných 
slovník  z externí databáze. Tento p#ístup je efektivní, ale je zapot#ebí, aby bylo v obraze 
















Obr. 2.2: Nadbyte!nost záplat v obraze, záplaty z p vodního obrazu jsou nalezeny v obrazech se 
zm"n"ným m"#ítkem (ozna!eny plným ráme!kem).  Odpovídající záplaty o vysokém rozlišení, které 
nám poskytují informace o tom, jak by m"l vypadat zv"tšený obraz, jsou ozna!eny p#erušovaným 
ráme!kem [8]. 
 
Záplaty zobrazené na obrázku jsou pro ilustraci v"tší než jaké se používají v praxi 
a jsou zobrazeny na jasn" se opakující struktu#e. Pokud však použijeme menší záplaty (nap#. 
 obrazových bod ), tak se záplaty za!nou opakovat ve velkém po!tu a to jak ve stejném, 
tak i v r zném m"#ítku a to i p#es to, že vizuán" v obraze nevnímáme žádnou opakující se 
strukturu. To je zp sobeno tím, že velmi malé záplaty !asto obsahují jen hrany, rohy 
a podobn". Takovéto záplaty nalezneme ve velkém po!tu ve více m"#ítkách 
v tém"# každém p#írodním obrazu. 
55(
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Krom" toho, vzhledem k perspektivní projekci kamer, mají snímky tendenci obsahovat 
pro danou scénu specifické informace ve zmenšené velikosti, tudíž se opakují v r zných 
m"#ítkách stejného obrazu.  
Toto pozorování bylo statisticky dokázáno v Berkeley Segmentation Database1. 
Konkrétn" zde byla testována hypotéza, že malé záplaty ( 55(  obrazových bod ) 
v samostatném p#irozeném obraze v odstínech šedi, kde byla odstran"na stejnosm"rná složka, 
mají sklon se mnohokrát opakovat v r zných m"#ítkách stejného obrazu. Test byl proveden 
následovn": Každý obraz I  v databázi byl nejprve p#eveden na obraz ve stupních šedi. Potom 
byla z obrazu I  vygenerována #ada obraz  s menším rozlišením , zmenšených 
koeficientem , kde pro 
}{ SI
S25,1 6,..,1,0 $$!S  )( 0 II ! . Velikost obrazu s nejmenším rozlišením 
tedy byla  násobek p vodního obrazu 26,0,1 25 6 !$ I . Každá záplata o velikosti 55(  
obrazového bodu z p vodního obrazu I  byla porovnávána s každou záplatou o velikosti 55(  
obrazového bodu všech obraz  }  (bez jejich stejnosm"rné složky) a po!ítalo se, kolik 
podobných záplat bylo nalezeno v každém ze zmenšených obraz  (po!ty t"chto podobných 
záplat v obraze se po!ítaly zvláš& pro každý obraz). Výsledky statistik jednotlivých obraz  
z databáze, která obsahovala 300 obraz , byly zpr m"r%ovány. Více než 90% záplat 
z originálního obrazu m"lo 9 a více jiných podobných záplat v obraze se stejným rozlišením 
jako originál, víc jak 80% vstupních záplat m"lo 9 a více podobných záplat v obraze, který 
byl  krát zmenšen oproti p vodnímu obrazu a 70% záplat m"lo 9 a víc 




Vliv super resolutionu se projevuje p#edevším v oblastech s nejv"tšími detaily (hrany, 
rohy, textury atd.), což s sebou p#ináší jeden nežádoucí efekt, který vzniká vlivem používání 
jednotných záplat. Cílem by však m"lo být tento efekt eliminovat, a proto byl výše popsaný 
pokus zopakován, avšak s využitím pouze 25% zdrojových záplat, které mají nev"tší rozdíl 
intenzit. To vylou!ilo jednotné a nízkofrekven!ní záplaty, zachovalo v"tšinu záplat s hranami, 
rohy a texturami. A!koliv dojde k malému pokles opakování záplat, základní poznatek stále 
platí, i když jsou použity jen záplaty obsahující vysoké frekvence. V"tšina z nich se 
opakovan" vyskytuje v r zných m"#ítkách stejného obrazu (více než 80% záplat se opakuje 
9 a vícekrát v obraze o p vodním rozlišení, více než 70% záplat se opakuje 9 a vícekrát 
v obraze, který byl 0,41 krát zmenšen a 60% záplat se opakuje 9 a vícekrát v obraze, který byl 
0,26 krát zmenšen).  
                                                 
1 www.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/grouping/segbench 
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V zásad" platí, že nejmenší m"#ítko obrazu, ve kterém stále m žeme najít opakovan" 
se vyskytující záplaty ze zdrojového obrazu, nám poskytuje informace pro nejv"tší možné 
navýšení rozlišení obrazu p#i použití tohoto p#ístupu [8]. 
 
2.2.2.2 Využití záplat ve stejném m#%ítku 
Opakovaný výskyt záplat ve stejném m"#ítku je základem pro uplatn"ní 
rekonstruk!ních algoritm , avšak omezených na použití informací z jednoho obrazu. 
V klasických multirámcových rekonstruk!ních algoritmech je dán soubor snímk  
o nízkém rozlišení  jedné scény s r zným vychýlením a cílem je zrekonstruovat 
jejich obrazy o vysokém rozlišení 
},...,{ 1 nLL
H . P#edpokládá se, že každý obrázek o nízkém rozlišení 
 byl získán z obrazu o vysokém rozlišení ),...,1( njL j !! H  rozost#ením a zmenšením 
m"#ítka , kde  zna!í operaci zm"ny m"#ítka,  je faktor zm"ny m"#ítka 
mezi 
SjjB ;)j HL ! ( < ; jS
H  a , a  je p#íslušné rozost#ení (Point Spread Function). Každý bod  
v každém obraze o nízkém rozlišení  zp sobí jedno lineární omezení pro neznámou 
hodnotu intenzity v okolí odpovídajícího bodu 
jL )(qjB ),( yxp !
jL
Hq+  z obrazu o vysokém rozlišení (velikost 
okolí je pevn" ur!ena pomocnou funkcí rozost#ení ). jB´
 
' $+!<! )()()´())(()( qqBqHBqqBHpL ijijijj , 2.12 
 
kde  jsou neznáme hodnoty intenzit jas  v obraze o vysokém rozlišení. Pokud je 
k dispozici dostatek obraz  o nízkém rozlišení, tak po!et nezávislých rovnic p#esáhne po!et 
neznámých. Takové schéma super-resolutionu by m"lo poskytnout p#im"#en" stálý výsledek 
i pro faktor zv"tšení v"tší než . 
)}({ iqH
(2
Obecn", pokud máme jen jeden obraz o nízkém rozlišení , bude 
problém obnovení obrazu o vysokém rozlišení ur!en nedostate!n", stejn" jako když #ada  
obsahuje mén" obraz  než je po!et neznámých v obraze 
Sjj BHL ;<! )(
L
H . P#esto však, jak již bylo ukázáno 
v p#edchozí !ásti, je v obraze o nízkém rozlišení  mnoho nadbyte!ných záplat. Nech& L p  je 
bod z obrazu  a L P  je záplata z jeho okolí (o velikosti nap#. 55(  bod ), pak v obraze  
existují r zné podobné záplaty  (s r zným prostorovým posunutím). S t"mito 





rozlišení stejné scény, tím vytvo#íme  krát více vymezení pro hodnoty jas  v okolí bodu 
. Pro zvýšení výpo!etní stability je na každou rovnici, vyvolanou záplatou , brán jiný 
z#etel podle  míry podobnosti  k její p vodní záplat" 
k
Hq+ iP
iP P . Díky tomu mají záplaty s v"tší 
podobností k P  v"tší vliv na rekonstruovaný pixel než záplaty s nižší podobností. 
Tyto myšlenky mohou být p#em"n"ny do následujícího jednoduchého algoritmu: Pro 
každý bod v  najdeme jeho k  nejbližších záplat ležících ve stejném obraze  a spo!ítáme 
polohu náhradního pixelu. Jestliže se najde dostatek soused , získáme #ešitelnou soustavu 
lineárních rovnic pro neznámé hodnoty bod  v obraze 
L L
H  [8]. 
 
2.2.2.3 Využití záplat r"zného m#%ítka 
Výše popsaný proces dovoluje rozší#it použitelnost klasických metod super resolution 
na samostatné obrazy. Avšak, i když nebudeme brát v úvahu problémy, které vzniknou 
v p#ípad" samostatného obrazu, má tento proces stejné limity jako klasické metody super 
resolution. Tyto limity vedly k vyvinutí u!ících se algoritm . U u!ících se algoritm  je 
podobnost mezi obrazovými záplatami o nízkém rozlišení a vysokém rozlišení odvozena 
z databáze cvi!ných obraz  o nízkém a vysokém rozlišení, a pak je aplikována na nový obraz 
o nízkém rozlišení, aby mohl být zv"tšen. Tyto algoritmy byly navrženy pro to, aby p#ekonaly 
omezení klasických metod pro super resolution. 
Nech& B  je jádro rozost#ení vtažené k obrazu o nízkém rozlišení  s neznámým 
obrazem o vysokém rozlišení 
L
H : . Dále nech&  zna!í kaskádu 
neznámých obraz  o zvyšujícím se rozlišení v rozmezí od nízkého rozlišení  až po vysoké 
rozlišení 
sBHL ;< )(! n
L
III ,...,, 10
H  (kde LI !0
lI
 a ) s odpovídající kaskádou funkcí rozost#ení  
takovou, že každé  spl%uje, že  (kde  zna!í relativní faktor zv"tšení). 
HI n
!
B0 nBB ,...,, 1!
L sllB ;)( lI < ls
I když obrazy  neznáme, m žeme p#edpokládat, že kaskádu rozost#ení  





B  neznámé (což je také !astý p#ípad) , pak m žeme B  
aproximovat gausovským rozost#ením, v takovém p#ípad" je )( ll sBB !  jednoduchá kaskáda 
gausovského rozost#ení, jejíž rozdíly jsou dány koeficientem  (gaussovské rozost#ení je 
rozost#ení obrazu Gaussovou funkcí a do obrazu p#idává nízkofrekven!ní detaily 
ls
[13]). Navíc, 
pokud jsou koeficienty zv"tšení  vybrány tak, že  pro stejné ls
l
ls =! = , pak bude následující 
omezení platit pro všechny . (Stejný koeficient zv"tšení llnB $ ;)l
n
ll H! <! (}I I:1 ns ${
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zaru!uje, že když jsou v této kaskád" nalezeny dva obrazy vzdálené o m , nap#íklad  a , 




Nech&  zna!í kaskádu obraz  o zmenšujícím se rozlišení získaných 
z  použitím stejné funkce rozost#ení 
mIIIL $$! ,...,, 10
L lll sLIB <!$ (:}{  )1,0 ,...,(l m! . Na rozdíl od 
kaskády obraz  o vysokém rozlišení, jsou tyto obrazy o nízkém rozlišení známé (vypo!ítané 
z ). L
Nech& )( pl> zna!í záplatu v obraze  na pozici pixelu lI p . Pro každý pixel ve 
vstupním obraze  ( ) a jeho okolní záplatu Lp+ 0IL ! )(0 p>  m žeme hledat podobné 
záplaty v kaskád" obraz  o menším rozlišení . Dále nech& )0}, ?ll{ $I
~(l p$>  je odpovídající 
záplata nalezená v obraze o nízkém rozlišení . Pak m že být jí odpovídající záplata 
o vysokém rozlišení 
lI $
)~(O pl #sQ  vyjmuta ze vstupního obrazu LI !0  (nebo pokud je pot#eba, 
z kterékoliv mezilehlé úrovn" rozlišení mezi  a ). l$I L
Tímto získáme páry záplat o nízkém a vysokém rozlišení ],[ Q> , které poskytují 
hlavní p#edstavu o tom, jak by m"la vypadat záplata o vysokém rozlišení )~(sl # pQ  od 
vstupní záplaty o nízkém rozlišení 
l
)(0 p>  v neznámém obraze o vysokém rozlišení  (nebo 
v kterékoliv mezilehlé úrovni rozlišeni mezi  a ). Základní krok je proto následující: 
lI
L lI
)()~()~()( 00 psQpsQpp llll
NN #@A#@A@A@ $>>  
 
2.2.3 Super resolution využívající Markovova náhodná pole 
Hlavní jádro tohoto algoritmu je stejné jako u v"tšiny u!ících se algoritm . První je 
u!ící fáze, tedy že je z databáze cvi!ných obraz  vytvo#en slovník, který obsahuje informace 
o záplatách s nízkým a vysokým rozlišením. Poté následuje rekonstruk!ní fáze, kde se 
snažíme p vodní obraz, který byl zmenšen a rozost#en, op"t zv"tšit a získat zp"t informace 
o detailech, které byly obsažené ve vysokých frekvencích tohoto obrazu. Hlavní rozdíl je 
v hodnotách, se kterými se pracuje. Zatímco klasický p#ístup pracuje s jasovými hodnotami 
jednotlivých pixel , Markovská náhodná pole je statistický model, který popisuje prostorové 
vazby mezi sousedními pixely. To znamená, že každý obrazový bod obsahuje nejen svou 
jasovou hodnotu, ale i hodnoty popisující vazby mezi sousedními body (z d vod  výpo!etní 
náro!nosti této metody se nej!ast"ji jedná o !ty#i hodnoty, dv" pro horizontální sm"r a dv" 
pro vertikální sm"r)[14]. 
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 2.2.4 Mnou navrhované vylepšení algoritmu - využití 
specializovaných slovník" p%i super resolutionu 
Nevýhodou u!ících se algoritm  pro super resolution je, že vytvá#ení slovník  
z databáze cvi!ných obraz  bývá výpo!etn" velice náro!né a vyžaduje výkonný a stabilní 
výpo!etní aparát. Navíc pokud chceme, aby byly slovníky co nejvíce ú!inné, je zapot#ebí, aby 
databáze cvi!ných obraz  byla co nejv"tší a obsahovala co nejv"tší škálu možných obraz . 
Tím však op"t roste velikost slovník  a tudíž je náro!n"jší i práce s nimi. $asto by p#itom 
bylo výhodn"jší použít menší slovníky vytvo#ené p#ímo pro ur!itý druh digitálního obrazu. 
Toto je hlavní myšlenkou nov" navrhovaného algoritmu pro zvyšování rozlišení obrazu.  
 
2.2.4.1 Vytvo%ení slovník" 
B"žné fotografie po#ízené digitálním fotoaparátem v"tšinou obsahují p#evážn" plynulé 
p#echody jas  a r zné textury, ale málo ostrých hran a skokových p#echod  jasu. Proto by ani 
slovníky pro zv"tšování tohoto obrazu nemusely být generovány z obraz , které obsahují 
ostré hrany a tedy i vysoké frekvence. Pro fotografie by se tedy databáze cvi!ných obraz  
m"la skládat z široké škály r zných fotografií. Naproti tomu pokud bychom pot#ebovali 
zv"tšit nap#íklad obraz s textem nebo t#eba QR !i !árového kódu, tak nebudeme pot#ebovat 
žádné plynulé p#echody, ale zajímat nás budou jen skokové p#echody jas . Tomu by op"t m"l 
být p#izp soben i výb"r cvi!ných obraz  a potažmo i vygenerovaný slovník. Ten je proto 
generován z obraz  obsahujících pouze hrany, rohy, nebo jiné vzorové texty. Takto 
specializované slovníky mají výhodu v tom, že jsou menší a práce s nimi je mén" výpo!etn" 
náro!ná a tudíž mnohem rychlejší, takže jsou použitelné i v jednodušších za#ízeních. Navíc se 
takto dají natrénovat slovníky specializované pro daný p#ístroj, ve kterém bude tato metoda 




     
Obr. 2.3: První snímek obsahuje p#evážn" jen plynulé p#echody a textury a neobsahuje žádné ostré 
hrany. Naproti tomu druhý a t#etí obraz je složen jen z ostrých hran a neobsahuje žádné plynulé 
p#echody. Proto by se slovníky použité p#i zvyšování jejich rozlišení m"ly zásadn" lišit. 
 
2.2.4.2 Výb#r slovníku 
Pokud bychom cht"li využít metody super resolution v konkrétním p#ístroji, nap#íklad 
ve fotoaparátu, tak je jasné, jak by m"l vypadat cvi!ný slovník, který bude použit. V ur!itých 
situacích by ale bylo pot#eba, aby byl algoritmus univerzální pro všechny druhy obraz , to 
znamená, aby se sám um"l rozhodnout, který slovník bude použit (nap#íklad v komer!ních 
programech na zpracování digitálních fotografií a grafiky). Z tohoto d vodu jsem musel 
algoritmus doplnit o funkci, která zjistí jaký charakter má zv"tšovaný obraz. Pro rozd"lování 
vstupních obraz  podle jejich vlastností do p#edem zvolených skupin se používají 
klasifikátory. Pro klasifikaci obraz  existují r zné metody a které ke svému rozhodování !asto 
využívají n"kterých vhodných transformací. 
 
Diskrétní vlnková transformace (DWT) 
Diskrétní vlnková transformace má podobný princip jako Fourierova transformace jen 
jsou místo harmonických signál  sin a cos, jakožto základních prvk , použity wavelety 
(vlnky). Transformace p#evádí množinu obrazových vzork  (prostorová oblast) na množinu 
transforma!ních koeficient  (frekven!ní oblast). Tato transformace m že mít mnoho využití, 
pro nás je však d ležité to, že se dá použít pro detekci hran v obraze. 


















),(  2.13 
 
kde je vstupní signál, f ) je použitá vlnka, Znm *, . [15] 
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 Diskrétní kosinová transformace (DCT) 
Jde o speciální p ípad Fourierovy transformace, p i které bereme v potaz pouze reálné 
složky transformovaných dat. Pokud tuto transformaci aplikujeme na dvourozm!rné pole dat 
(obraz), obdržíme kmito"tovou reprezentaci tohoto pole (obrazu). Této transformace m#žeme 
využít pro detekci textur a tedy i pro rozpoznání fotografií a obraz#, které obsahují více 
textur. 

































































V algoritmu, který jsem navrhl pro klasifikaci vstupního obrazu, tento obraz nejprve 
rozd!lím na dev!t záplat, které mají 50% p ekrytí a následn! každou z t!chto záplat postupn! 
procházím. Protože jsem se cht!l zam! it hlavn! na odd!lení obraz# obsahujících ostré hrany 
(obrazy s textem, QR nebo "árovými kódy "i po"íta"em vytvo enou grafikou) od ostatních 
typ# obrazu, použil jsem diskrétní vlnkovou transformaci. Následn! z koeficient# získaných 
transformováním jednotlivých záplat obrazu ur"ím, který slovník se má pro zv!tšení 
vstupního obrazu použít. Slovníky jsou k dispozici dva, jeden byl trénován ze sady fotografií 
a druhý ze sady obsahující vzorové texty a "árové kódy. 
 
2.2.4.3 Uživatelské rozhraní pro mnou vytvo ený program 
Pro snadn!jší obsluhu programu jsem vytvo il jednoduché grafické uživatelské 
rozhraní (Obr. 2.4). V horní "ásti rozhraní se nacházejí t i zobrazovací pole, kde v prvním 
z nich se po na"tení zobrazí vstupní obraz, ve druhém se zobrazuje výsledek zvolené metody 
a ve t etím se zobrazuje zmenšený vstupní obraz, který byl zv!tšován pomocí zvolené 
metody. V levé spodní "ásti rozhraní se pak nacházejí další zobrazovací pole, které nás 
informuje o použité metod! a zobrazuje výsledky m! ení podobnosti vstupního obrazu a 
obrazu získaného pomocí zvolené metody zv!tšování. V pravé spodní "ásti jsou umíst!ny 
ovládací prvky, které slouží pro na"tení vstupního obrazu (tla"ítkem “Na"ti obrázek“), 
spušt!ní výpo"tu (tla"ítkem “Spustit SR“), uložení zv!tšeného obrazu (tla"ítkem “Uložit 
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výsledek“) a pro výb!r metody, kterou se má zmenšený obraz zv!tšit (výb!r se provádí z pop-
up menu). 
Pokud zvolíme metodu zvyšování rozlišní obrazu “Specializované slovníky“, tak 
program sám rozhodne o tom, který ze slovník# bude pro daný zv!tšovaný obraz vhodn!jší a 
o tomto výb!ru nás informuje v kolonce “Použit slovník pro:“. 
 
 




3 METODY HODNOCENÍ PODOBNOSTI OBRAZ! 
K tomu abychom mohli objektivn! hodnotit ú"innost jednotlivých algoritm# pro 
zv!tšování obraz#, musíme navrhnout metody, kterými budeme tyto obrazy hodnotit. Metrika 
hodnocení podobnosti obraz# se ur"uje výpo"tem z dostupných obrazových dat. Metriky 
m#žeme rozd!lit podle toho, zda máme nebo nemáme k dispozici originální (nezkreslený) 
obraz. Pro ú"ely našeho m! ení budou vhodn!jší ty metody, kde je pro porovnání se 
zkresleným obrazem i obraz originální. Nej"ast!ji se pro tyto m! ení používají metody MSE, 
PSNR a SSIM. 
 
3.1 MEAN SQUARED ERROR (MSE) 
Mean Squared Error (MSE) neboli st ední kvadratická chyba je nejpoužívan!jší 
metrikou pro hodnocení kvality digitálního obrazu. Pro dvourozm!rný obrazový signál je 
definována takto[4] 
 

















kde  a  jsou hodnoty obrazových bod# dvou r#zných obraz# o velikosti 5 jiX , 6 65 jiY , NM +  
v rámci jednoho kanálu barevné informace (nebo nap . jasová složka). MSE m#žeme 
považovat za m! ítko kvality obrazového signálu, pokud budeme uvažovat, že X  je p#vodní 
obraz a Y je jeho zkreslenou verzí, u níž chceme ur"it vizuální kvalitu. Chybový signál, který 
vznikne mezi hodnotami odpovídajících si obrazových bod# p#vodního a zkresleného 
obrazového signálu je dán výrazem 5 6 5 6jiYjiX ,, ! . Pro barevný obraz (nap . v barevném 
modelu RGB) je nutno výpo"et MSE upravit p idáním sumy s"ítající chyby ve všech 
jednotlivých barevných kanálech 
 

















MSE . 3.2 
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3.2 PEAK SIGNAL-TO-NOISE RATIO (PSNR) 
Jelikož porovnávané obrazy mohou mít rozdílné dynamické rozsahy, zavádí se metrika 
PSNR (špi"kový odstup signálu a šumu), která vychází z výpo"tu hodnoty MSE. Udává 






















10 log20log10 , 3.3 
 
kde MAX zna"í maximální hodnotu obrazového bodu (což pro obvyklou hodnotu 8 bit# na 
kanál dává ). PSNR se vyjad uje v decibelech [dB] a v b!žných situacích 
dosahuje hodnot v rozmezí 20-40dB. Jelikož v!tšina signál# má velmi široký dynamický 
rozsah zobrazuje se PSNR v logaritmickém m! ítku. 
255(MAX
 
3.3 STRUCTURAL SIMILARITY (SSIM) 
Dva zkreslené obrazy  se stejnou hodnotou MSE, mohou obsahovat radikáln! odlišné 
druhy chyb, z nichž n!které jsou pro lidské oko mnohem snáze rozpoznatelné. Pokud bychom 
hodnotili kvalitu obrazu pouze pomocí MSE, která ur"uje množství chybového signálu 
obsaženého v obraze, nedosáhli bychom vždy zcela uspokojivých výsledk#. 
Proto byl navržen index SSIM. Tato metoda v porovnávání obraz# bere v potaz 
skute"nost, že lidský zrak je vysoce p izp#soben k extrahování strukturální informace. Tento 
index m#že nabývat hodnot -1 až 1, kde 1 vyjad uje shodné obrazy. U barevných obraz# se 
obvykle po"ítá jen na jasové složce. Hodnota indexu SSIM je dána vztahem 
 
5 6 5 6 5 6 5 6
89:















































P i hodnotách 
funkce porovnání struktury. 3.7 























89: ,,  - kladné konstanty sloužící k váhování jednotlivých porovnávacích funkcí, 
yx,  - sou adnice v obraze 
yx ;; , - vážený pr#m!r x, y, 
 - vážená variance x, y, y<x< ,
xy<  - k
jsou malé konstanty (v praxi jsou 
pou 2=0,03). 
 
ovariance x, y, 
5KC ii ( 6
2
L , L je maximální hodnota obrazového bodu a K 
žívány hodnoty K1=0,01 a K
 
Obr. 3.1: Systém m! ení strukturální podobnosti. 
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4 HODNOCENÍ VÝSLEDK! 
Pro hodnocení výsledk# jednotlivých algoritm# jsem vybral šest vzorových obraz# 
(dv! fotografie, dva obrazy s textem a dva obrazy s vektorovou grafikou p evedenou na 
bitmapu). Tyto obrazy jsem zv!tšoval pomocí n!kterých z výše popsaných algoritm# 




Obr. 4.1: P#vodní fotografie (vlevo naho e) a obrazy zv!tšené pomocí bikubické interpolace (vpravo 
naho e), algoritmu podle Yang et. al. (vlevo dole), Markovova náhodná pole (vpravo dole). 
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Obr. 4.2: P#vodní obraz s textem (vlevo naho e) a obrazy zv!tšené pomocí bikubické interpolace 
(vpravo naho e), algoritmu podle Yang et. al. (vlevo dole), Markovova náhodná pole (vpravo dole). 
   
   
Obr. 4.3: P#vodní obraz (vlevo naho e) a obrazy zv!tšené pomocí bikubické interpolace (vpravo 
naho e), algoritmu podle Yang et. al. (vlevo dole), Markovova náhodná pole (vpravo dole). 
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Foto 1                                        Fo 2                                          Text 1to  
 
     
Text 2                                         Grafika 1                                    Grafika 2 
Algoritmy pro výpo"et PSNR i indexu SSIM jsem realizoval, stejn! jako všechny 
testované algoritmy pro zv!tšování rozlišení obrazu, v prost edí MatLab. 
 
Tabulka 1.: Hodnoty PSNR a indexu SSIM pro vybrané vzorové obrazy. 
  Markovova pole Yang et. al. Spec. Slovníky Bikubická interp.
Obr. 4.4: Vzorové obrazy na kterých bylo provád!no hodnocení kvality. 
 
  SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR 
Foto 1 0,8944 32,2652 0,9397 35,3482 0,9151 33,6352 0,9376 35,2801
Foto 2 0,5100 20,4458 0,6969 23,2882 0,6155 22,0419 0,6687 22,9795
Text 1 0,3322 11,2896 0,6378 0,4828 12,4282 0,5668 13,150113,8300
Text 2 0,4096 11,6753 0,7401 0,5518 13,1805 0,6801 14,553615,5652
Grafika 1 0,7776 19,7659 0,9060 23,5144 0,8404 21,7915 0,8771 22,4440
Grafika 2 0,7253 17,3883 0,8736 23,9909 0,7828 19,6091 0,8859 21,9795
 
Jak je vid!t z Tabulka 1 nejlepších hodnot p i zv!tšování bylo dosaženo pomocí 
algoritmu vyvinutého Yangem a spol., kdy byl použit velký slovník vytvo ený z mnoha 
r#zných obraz#. Stejný algoritmus jsem použil i pro zv!tšování obraz# pomocí 
specializovaných slovník#, avšak s mnohem menší databází cvi"ných obraz#. Metoda 
specializovaných slovník# sice nedosahuje tak dobrých výsledk#, což je ale zp#sobeno 
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mnohem menší velikostí použitého slovníku (slovník je  ádov! asi  menší). Menší 





Obr. 4.5: Vý tš s te mo lep lgo vo 
braz, vpravo obraz zv!tšený pomocí mnou vylepšené metody.  
 




V práci byly nejprve popsány známé a v dnešní dob! i "asto používané metody, které 
se pro zvyšování rozlišení obrazu používají. Mezi tyto metody pat í nap íklad metoda 
nejbližšího souseda, bilineární interpolace nebo bikubická interpolace. 
Druhá "ást práce je zam! ena na moderní metody pro zvyšování rozlišení obrazu. 
Protože se jedná o sadu mnoha metod, kde každá má ke zvyšování rozlišení trochu odlišný 
p ístup, je zde popsáno n!kolik t!chto metod. N!které z nic se používají pro zvyšování 
rozlišení sekvence obraz# (videa) jiné pro samostatné obrazy (fotografie). 
Abych mohl porovnávat výslednou kvalitu zv!tšených obraz#, je nutné použít n!jaké 
objektivní metody, které toto porovnání provedou. Na tuto oblast je zam! ena t etí "ást této 
práce, kde jsou popsány nejznám!jší metody pro hodnocení kvality obrazu (nebo chcete-li 
podobnosti výstupního obrazu s originálem). 
Nejd#ležit!jší "ástí této práce je mnou navržené vylepšení algoritmu pro zvyšování 
rozlišení obrazu. Vylepšený algoritmus klasifikuje obrazy podle jejich obsahu a podle toho 
rozhoduje o tom, pomocí jakého slovníku bude obraz zv!tšen. Toto je popsáno v záv!ru druhé 
kapitoly. Pro toto vylepšení jsem napsal program v prost edí MatLab. 
Dále jsem vytvo il funkce pro hodnocení podobnosti p#vodního a zv!tšeného obrazu. 
Pomocí t!chto funkcí jsem porovnal výsledky n!kterých metod pro zvyšování rozlišení 
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